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 چکیده
های کافی و تغییرات  باشد و همچنین به علت نبود مغزه آنالیز مغزه مستلزم صرف زمان و هزینه گزافی می دماننهایی  توسط روش یبرش  موجسرعت تعیین       

 فراوانی نیز روابط تجربی . همچنین تاکنونباشد های معمول از دقت چندانی برخوردار نمی تعیین این پارامتر توسط روش  شناسی و ناهمگنی سنگ مخزن، سنگ

از  های هوشمند یکی تواند مطلوب باشد. روش مختلف نمی در مناطق این روابط از بیشتر موارد استفاده در اما است، ارائه شده برشی امواج سرعت محاسبه در مورد

 ین بزنند. درتخم ممکن زمان کمترین در را مخزن یبرش  موجسرعت  ،پتروفیزیکی استفاده از نگارهای با توانند که می هستند دقیقی و ینههز  کم جدید، های روش

)ترکیب روش رگرسیون بردار پشتیبان با الگوریتم  با استفاده از یک روش ترکیبی هوشمند برشی موج چاه نگارهای مختلف سرعت استفاده از مطالعه با این

ست. جهت بکارگیری این روش ترکیبی شده ا یکی از مخازن هیدروکربوری جنوب غربی ایران )میدان مارون( برآورد در ساز مبتنی بر آموزش و یادگیری( بهینه

داده(  760) های آزمون جهت ارزیابی مدل داده داده( و 3040های آموزش ) بخش داده دو به بوده که 3800های بدست آمده از مخزن  مجموعه داده هوشمند

گیری  اندازه پارامتر که این مخازنی در برشی  موجیم سرعت غیرمستق مذکور در برآورد  که روش دهد می نشان آمده  دست به نتایج یساز مدلتقسیم شدند. پس از 

 است.  نشده است، دارای دقت و قابلیت بالایی

 یادگیری -، مخزن هیدروکربوری، الگوریتم مبتنی بر آموزشپتروفیزیکی نگارهای، یبرش  موج سرعت :کلمات کلیدی
 

 
 

 

 مقدمه 
در صنعت نفت و استفاده  ژئومکانیک روزافزونی  با توجه به استفاده       

از آن در شناسایی ساختمان زمین و تعیین خواص مکانیکی هیدروکربنی و 

همچنین با توجه به اهمیت بسیار بالای مطالعات پتروفیزیکی و ژئوفیزیکی 

برداری ذخایر هیدروکربنی  مخزن و نقش آن در اکتشاف، تولید و بهره

ای  از اهمیت ویژه ها و فشاری سنگ برشی  موجشناخت کامل سرعت 

هایی چون آنالیز مغزه  توسط روش برشی  موجسرعت تعیین برخوردار است. 

)احمدی و امیری بختیار،  باشد مستلزم صرف زمان و هزینه گزافی می

شناسی و های کافی و تغییرات سنگ همچنین به علت نبود مغزه (.1395

 معمول از دقتهای  تعیین این پارامتر توسط روش  ناهمگنی سنگ مخزن،

 های جدید، از روش های هوشمند یکی روش .باشد چندانی برخوردار نمی

 نگارهای پتروفیزیکی از استفاده با تواند که می است دقیقی و هزینه کم

 ،کند ممکن تعیین زمان کمترین را در مخزن برشی  موجسرعت 

 ه چا تحلیل معکوس، ینگار لرزه درهای هوشمند  روش عمده کاربردهای

 عنوان بههای هوشمند  روش و است مخزن یبعد  سه یساز مدل و نمودارها

 کار به گاز و نفت مخازن توسعه و اکتشاف در گیریتصمیم برای ابزاری

 پارامترهای ارزیابی و شناخت. Rezaee et al., 2007a))رود می

 نمودارهای از استفاده با گاز و نفت مخازن شناسی سنگ و پتروفیزیکی

 صنعت های بخش ترین اصلی از یکی عنوان به امروزه پیمایی، ه چا مختلف

 این از استفاده با .شود می محسوب مخزن تولید و اکتشاف مراحل در نفت

 پارامترهای عنوان به پیمایی چاه هشد رقومی نمودارهای از توان می ها روش

 و پیمایی چاه های داده بین مناسب ارتباطی و نموده استفاده مدل ورودی

 عدم صورت در .کرد برقرار مغزه از آمده دست به پتروفیزیکی پارامترهای

 پارامترهای های هوشمند روش از استفاده با توان مى مخزن در مغزه وجود

 های سال دراز طرفی . (Helle et al., 2001) نمود برآورد را پتروفیزیکی

 گسترش حال در سرعت به نفت صنعت در ژئومکانیک از استفاده اخیر

 پارامتر این مخزن، مطالعات در برشی  موج سرعت اهمیت به توجه با .است

تعیین پارامترهای ژئومکانیکی در  در اثرگذار پارامترهای ترین مهم از یکی

 مطالعات اخیر، یها سال طول در .است زنامخ رفتار ینیب شیپجهت 

 پتروفیزیکی خصوصیات بر تمرکز با صوتی امواج سرعت روی بر بسیاری

 ها  که در این مقاله به مهمترین آن است گرفته صورت ها سنگ

 با ، (Sebtosheikh et al., 2015)همچنین.اشاره خواهد شد

 پیمایی و روش ماشین بردار پشتیبان  های نمودارهای چاه استفاده از داده
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شناسی یک مخزن ناهمگن هیدروکربوری واقع در  بینی سنگ به پیش

 Ansari and) جنوب غربی ایران پرداختند. انصاری و غلامی 

Gholami, 2015) را برای  ای مدل رگرسیون بردار پشتیبان توسعه یافته

نفت خام در شمال آمریکا ارائه نمودند. بازیار و  یشدگ اشباعبینی  پیش

 تابع سه پشتیبان با بردار ماشین از Baziar et al., 2015))همکاران 

 عصبی خطی( و شبکه سیگمویید و ای شعاعی، پایه مختلف )تابع کرنل

بینی  پیش هایی جهت مدل ساختن برای چندلایه مصنوعی پرسپترون

 استفاده واشاکی رسوبی حوضه گازی در متراکم یک مخزن نفوذپذیری در

با استفاده از  (Ahmadi et al., 2014a) احمدی و همکارانکردند. 

نمودارهای پتروفیزیکی و یک مدل ترکیبی مبتنی بر دو روش هوشمند 

توسط الگوریتم ژنتیک  شده  نهیبهمنطق فازی و ماشین بردار پشتیبان 

ارائه  فارس جیخلوذپذیری میدان نفتی شمال بینی تخلخل و نف برای پیش

با استفاده (Bagheripour et al., 2015)  پور و همکاران دادند. باقری

سنگ مخزن نفتی واقع در  برشی  موجاز بردار پشتیبان رگرسیونی سرعت 

 ,.Baziar et al))بینی نمودند. بازیار و همکاران  سازند آسماری را پیش

با استفاده از سه روش هوش محاسباتی شامل: سیستم استنتاجی  2014

نروفازی، ماشین برداری پشتیبان و شبکه عصبی پرسپترون چندلایه مقدار 

نفوذپذیری در یک مخزن متراکم گازی در حوضه واشاکی آمریکا را تخمین 

سازی رنگی ارتعاشات  با استفاده از وارون Ansari, 2014)) زدند. انصاری

و   (Lancaster and Whitcombe, 2000)لغزش نیزممربوط به 

ساز رقابتی استعماری،  ای مبتنی بر الگوریتم بهینه روش ماشین کمیته

بینی  را پیش فارس  جیخلمیزان تخلخل یک مخزن هیدروکربوری واقع در 

از  (Gholami and Moradzadeh, 2012) مرادزادهنمودند. غلامی و 

ساز(، برای  بهینه عنوان بهرگرسیون بردار رابط و الگوریتم ژنتیک )

بینی نفوذپذیری در یکی از مخازن کربناته جنوب ایران استفاده  پیش

با استفاده از Ahmadi et al., 2014b))کردند. احمدی و همکاران 

کمترین مربعات ماشین برداری پشتیبان مقدار نفوذپذیری یک مخزن 

 Anifowose et)بینی نمود. آنیفوز و همکاران  هیدروکربوری را پیش

al., 2015)   با استفاده از مدل تعمیمی ماشین بردار پشتیبان نظرات

ترین پارامترها را جهت  ترکیب و بهینه باهمکارشناسان مختلف را 

بینی تخلخل و نفوذپذیری ذخایر نفتی پیشنهاد کردند. آنیفوز و  پیش

بینی  ای مبتنی بر پیش مقایسهAnifowose et al., 2013)همکاران )

 از میادین مختلف با ساختار زمین و گازتخلخل و نفوذپذیری ذخایر نفت 

سیستم استنتاجی   شناسی متفاوت با استفاده از سه روش  شناسی و سنگ 

و دو مدل ترکیبی )تابع عملگر ماشین بردار پشتیبان و  نروفازی تطبیقی

م دادند. نوری طالقانی و همکاران تابع عملگر منطق فازی نوع دوم( انجا

((Nouri Taleghani et al., 2013های هوشمند منطق فازی،  از روش

های   بینی لاگ و ماشین بردار پشتیبان برای پیش شبکه عصبی مصنوعی

پور  زویداویانپتروفیزیکی در میدان نفتی جنوب غربی ایران استفاده کردند. 

با استفاده از سیستم (Zoveidavianpoor et al., 2013)و همکاران 

رگرسیون خطی چندگانه سرعت موج فشاری  استنتاجی نروفازی تطبیقی و

 کردند. ینیب شیپپیمایی در یک مخزن هیدروکربوری  را از نگارهای چاه

از Asoodeh and Bagheripour, 2012))پور  آسوده و باقری

پیمایی و سرعت  ی کمی بین نگارهای چاه های هوشمند با ایجاد رابطه روش

بینی سرعت امواج فشاری، برشی و استونلی بر روی  امواج صوتی برای پیش

 Moatazedian)سازند آسماری استفاده کردند. معتضدیان و همکاران 

et al., 2011) و  برشی  موجبا استفاده از روش الگوریتم ژنتیک سرعت

بینی  فشاری را در یک مخزن کربناته واقع در میدان ابوذر و هندیجان پیش

-Kadkhodaie)کدخدایی و همکاران و با مقادیر واقعی مقایسه کردند. 

Ilkhchi et al., 2009) را  یسنگ  ماسهنیز مقدار تخلخل در یک مخزن

 و نظریبینی نمودند.  های هوشمند پیش با استفاده از سایر روش

 به برای پشتیبان برداری رگرسیون ازNazari et al., 2011)همکاران)

 مغزه های گیری اندازه و چاه نگارهای داده روی از ینفوذپذیر آوردن دست

 ,Gholami and Moradzadeh)مراد زادهغلامی و نمودند.  استفاده

بینی نفوذپذیری استفاده  رسیون بردار پشتیبان برای پیشاز رگ 2012

 ,Anifowose and Abdulraheem))کردند. آنیفوز و عبدالرحیم 

های هوشمند منطق فازی و ماشین بردار  با استفاده از روش2011

بینی نمودند. رجبی و  پشتیبان مقدار تخلخل و نفوذپذیری را پیش

های هوشمند منطق  با استفاده از روشRajabi et al., 2010))همکاران 

 فازی، الگوریتم ژنتیک و نروفازی سرعت امواج فشارشی، برشی و استونلی

جنوب غربی ایران  درآبادان کربناتی مخزن به پیمایی مربوط از نگارهای چاه

 (Al-Anazi and Gates, 2010)بینی کردند.  را پیش )سازند سروک(

 از رگرسیون استفاده با ناهمگون یک مخزن در تخلخل بینی پیش به

 های روش از آمده  دست به نتایج با را آن نتایج و برداری پشتیبان پرداختند

 و  عمومی عصبی رگرسیون شبکه چندلایه، شبکه عصبی پرسپترون

رضایی و همکاران کردند.  ای شعاعی مقایسه تابع پایه عصبی شبکه

((Rezaee et al., 2007bی  های منطق فازی، نروفازی و شبکه از روش

 برشی  موجابزارهای هوشمند برای تعیین سرعت  عنوان بهعصبی مصنوعی 

ی کارنارون  سنگی حوزه های ماسه های پتروفیزیکی واقع در نهشته از داده

 ازYue and Wang, 2007)) وانگ و یوئهاسترالیا استفاده کردند 

 روی شکل از سنگ  ماسه ضخامت بینی پیش پشتیبان برای بردار ماشین

کدخدائی ایلخچی و همکاران کردند.  استفاده نفتی یک میدان در موج

(Kadkhodaie Ilkhchi et al., 2006)  از تکنیک منطق فازی به

برای  برشی  موجارزیابی نفوذپذیری و از نسبت سرعت موج فشاری به 

های سنگی مخزن هیدروکربوری واقع در سازند کنگان  تعیین نوع گروه

استفاده کردند. اسکندری و همکاران ایران سواحل جنوب غربی 

((Eskandari et al., 2004در یک  برشی  موجبینی سرعت  برای پیش

مخزن کربناته واقع در جنوب غربی ایران از روش شبکه عصبی مصنوعی و 

با استفاده (Boadu, 2001)بوادو متغیره استفاده کردند.  رگرسیون چند

ت گیری سرع های عصبی مصنوعی و اندازه های پتروفیزیکی و شبکه از مدل

شدگی نفت در سطوح ناشناخته  فشاری در آزمایشگاه، اشباع و مواج برشیا

   بینی کردند. را پیش

یکی از مخازن  در برشی  موجسرعت تخمین  هدف از این تحقیق

یک روش ترکیبی جدید با استفاده از  هیدروکربوری جنوب غربی ایران

ساز  هینه)ترکیب روش رگرسیون بردار پشتیبان با الگوریتم ب هوشمند

 باشد.    می مبتنی بر آموزش و یادگیری(

 های بکار گرفته شده در این تحقیق مروری اجمالی بر روش

 الف( رگرسیون بردار پشتیبان
 بندی طبقه الف( مدل عمده: گروه دو به پشتیبان بردار های ماشین

 میتقس پشتیبان بردار مدل رگرسیون ماشین ب( و پشتیبان ماشین بردار
حل مسائل  جهت پشتیبان بردار بندی ماشین طبقه مدل از شوند. یم یبند 

 استفاده گیرند می قرار مختلف های کلاس در هایی که داده بندی  طبقه
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بینی  پیش مسائل حل در بردار پشتیبان ماشین رگرسیون و مدل شود می

بر  مبتنی پشتیبان بردار ماشین شد، بیان که گونه همان .دارد کاربرد
 ,Vapnik and Vapnik)باشد  ردن ریسک ساختاری میمینیمم ک

 مسائل در پشتیبان بردار های کاربرد ماشین برای همچنین.  (1998

معین  یک فاصله در که خطاهایی که کرد خطایی استفاده تابع از رگرسیون
گیرد  می نادیده را باشند، می واقعی مقادیر از -Insensitive  ε نام به

(Basak et al., 2007) شود: می تعریف (1) رابطه صورت به تابع . این

(1رابطه )      

     
 

 

0 ,
, , ,
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if y f x
L y f x y f x

y f x otherwise

 
 

 

   
    

   

  

  گیرد. را در نظر نمی εمقادیر خطای کمتر از  ،این تابع خطا

 شود: می زده تخمین زیر تابع لهیوس به رگرسیون تابع

(2رابطه )       
                                        

( ) ,f x w x b  

 لهیوس بهون یباشد. تابع بهینه رگرس ضرب داخلی میدر معادله بالا که

 د.شو مینیمم تابع زیر بیان می

(             3رابطه )
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i, و بوده شده تعیین پیش از مقدار یک C که i  متغیرهایی 

 ها داده اگر کنند. می تعیین سیستم را خروجی پایین و بالا قیود که هستند

 بدون را ها داده که بهینه سطح یک باشند، از هم مجزا خطی صورت  به

 آموزشی )بردارهای نقاط نزدیکترین و صفحه میان فاصله با حداکثر و خطا

 صورت به را آموزشی دهد. اگر نقاط می آموزش نماید، می کیکپشتیبان( تف

 ,i ix yورودی را به صورت  بردار وn

ix R حالتی در کنیم، تعریف 

 :است زیر صورت به معادله قابل تفکیک باشند، خطی صورت به ها داده که

 
1

. ,
N

i i i

i

y f x sign y x x b


 
     

 


(          5رابطه )      

باشد.  می  xiآزمایشی نمونه طبقه ارزش yi و معادله خروجی y آن در که

بردار 1 2,  ,...,  nx x x x  بردارهای و ورودی داده یک دهنده نشان 

,  1,2, ,ix i N   صورت به ها داده اگر هستند. پشتیبان بردارهای 

 به را ها نمونه پردازش، پیش لاعما با توان می نباشند، قابل تفکیک خطی

 :یابد می تغییر 6 رابطه به 5رابطه  حالت این در برد. بالاتر فضایی

   
   

1

. .k ,
N

i i i j

i

y f x sign y x x b


 
   

 


 

  

(6رابطه )  

تابع k ,i jx x، انواع هایی با ماشین ایجاد برای که استکرنلی تابع 

 مدل برای کند. می ولیدها، ت داده فضای در غیرخطی از سطوح مختلفی

 شود که عبارتند می استفاده مختلفی های کرنل از پشتیبان رگرسیون بردار

 تابع ، معمولاً .یا جمله چند و ای شعاعیپایه تابع دوم، درجه خطی، از

 Cherkassky and)دارد  بهتری بینی عملکرد پیش ای شعاعی برایپایه

Ma, 2004) ای شعاعی که در این مقاله مورد استفاده پایه تابع ، معادله

است: زیر صورت قرار گرفته است به

 
2

2
, exp , 0

2

i j

i j

x x
k x x 



 
   
 
 

(          7رابطه )     

 پارامترهای مدل پشتیبان، رگرسیون بردار مدآکار مدل یک ساخت در

 ردند. اینگ دقیق محاسبه طور به سازی  بهینه روش یک از استفاده با باید

 از: عبارتند پارامترها

 کرنل تابع نوع-

 کرنل تابع پارامتر -   

 C  کننده تنظیم پارامتر -

  خطا حداکثر به مربوط ε دقت پارامتر -

شدیداً به آموزش  رگرسیون بردار پشتیبانبه طور کلی قابلیت روش 
 کننده ر تنظیمپارامترهای فوق بستگی دارد؛ مقدار پارامت

5 152 , 2C   
5 کرنل تابع ، پارامتر 32 , 2   

 و پارامتر 

دقت 0.01, 0.6  ( باید در این دامنه تنظیم شوند(Fattahi, 

 عملکرد در را  مهمی و برجسته نقش پارامترها خوب انتخاب .2016

توان با استفاده از نماید که میمی ایفا پشتیبان رگرسیون بردارمطمئن 
، مقدار بهینه این پارامترها را به دست آورد. در سازی بهینه های الگوریتم

ا ساز مبتنی بر آموزش و یادگیری برای پید این مقاله از الگوریتم بهینه
استفاده شده  رگرسیون بردار پشتیبانکردن مقادیر بهینه پارامترهای 

است.

 سازی مبتنی بر آموزش و یادگیری ب( الگوریتم بهینه

یکی از جدیدترین  سازی مبتنی بر آموزش و یادگیری  الگوریتم بهینه
و  توسط رآاو 2012هوشمند است که در سال  سازی بهینه های  الگوریتم

یند یادگیری و آبا الهام گرفتن از فرRao et al., 2012)همکاران )
کارآمد و  سازی بهینه این الگوریتم یک روش .آموزش، ابداع شده است

برگرفته از طبیعت و بر اساس تکاملی  سازی بهینه های  مشابه سایر تکنیک
کند. این الگوریتم از یک  یک مدرس روی یادگیری کلاس عمل می ریتأث

نماید.  ی به جواب کلی استفاده میها برای دستیاب جمعیتی از جواب
آموزان یک کلاس در نظر   گروهی از یادگیران یا دانش عنوان  بهجمعیت 

یک مدل ریاضی برای آموزش و یادگیری  الگوریتماین در شوند.گرفته می
شود و  در دو مرحله )فاز( اجرا می تیدرنهادر نظر گرفته شده است، که 

:ودش سازی بهینه تواند منجر به  می

در این مرحله، بهترین عضو جامعه، به  الف( مرحله یا فاز آموزش

شود و میانگین جمعیت را به سمت  عنوان معلم یا مدرس انتخاب می

برای  8. این فاز با یک فرآیند تصادفی مطابق معادله کند خودش هدایت می

 یابد. تولید یک عضو یا موقعیت جدید در جمعیت ادامه می

 , , ,  new D old D teacher D F DX X r X T M    
(8رابطه )

           
 

بیانگر تعداد موضوعات یا دروس )متغیر مساله(،  Dاندیس

,old DX  عضو قدیمی که هنوز برای افزایش سطح دانش مجبور است از

1مدرس بیاموزد و شامل یک بردار D ه مربوط به هر بوده که نتیج

یک عدد تصادفی در  ، ردیگ یم برموضوع یا درس خاص را در 

بازه 0,1 ،است
,teacher DX بهترین عضو جمعیت در این تکرار

است که برای تغییر میانگین کلاس )جمعیت( به سمت موقعیت خودش 

کند،  تلاش می
FT فاکتور تدریس و 

DM 1یک بردار D باشد  می

باشد. مقدار  که شامل مقادیر میانگین نتایج کلاس برای هر موضوع می

FT باشد که یک گام ابتکاری بوده و به صورت تصادفی با  2یا  1تواند  می

شود. عضو جدید  ال مساوی در نظر گرفته میاحتم
new,DX  در صورتی

 شود. که بهتر از عضو قدیمی باشد پذیرفته می

در این مرحله، افراد جمعیت )که با هم  ب( مرحله یا فاز یادگیری

شوند( با همکاری یکدیگر، دانش خود را توسعه  همکلاسی محسوب می
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شود، در این صورت،  ها اعمال می وی تمامی یادگیرندهر 9 رابطهو  دهند می

برخی چیزهای جدیدی را از سایر دانش آموزان یاد خواهد  آموز دانشیک 

 که سایرین دانش بالایی نسبت به او داشته باشند. گرفت به شرط آن

(                         9رابطه )
 

 new old j iX X r X X   

oldX  عضو قدیمی است که تاکنون از تراکنش متقابل با سایر دانش

یک عدد تصادفی در بازه  rآموزان چیزی یاد نگرفته است،  0,1  است

Xj,و  iX  هستند که به صورت تصادفی با شرط  آموز دانشدوj i 

و شرط بهتر بودن تابع هدف 
jX  نسبت بهXi

اند. عضو  انتخاب شده 

جدید 
newX  در صورتی که بهتر از عضو قدیمی

oldX  باشد پذیرفته

مبتنی بر  سازی بهینه وریتم الگفلوچارت عملکرد  (1)شود. شکل  می

 دهد. را نشان می آموزش و یادگیری

 

 

 

 با استفاده از روش ترکیبی برشی  موجبینی سرعت  پیش

ساز مبتنی بر  الگوریتم بهینه -رگرسیون بردار پشتیبان

 آموزش و یادگیری

 یساز مدلها و خروجی( برای  ها )ورودیالف( ساختار داده
یکی از مخازن هیدروکربوری  در پیمایی ههای چا نگار در این مقاله

جنوب غربی ایران )میدان مارون( بدست آمده است. میدان مارون یک 

درجه در یال  45-60تاقدیس تقریباً نامتقارن است که دارای شیب متوسط 

باشد )رضایی و  درجه در یال شمال شرقی می 45الی  25جنوب غربی و 

ی در وسط ساختار است که طی (. همچنین دارای پیچش1395همکاران، 

در شمال غرب به سمت  W45Nدرجه از جهت  20آن روند میدان تقریباً 

W65N جغرافیایی موقعیت ( 2)کند. شکل در جنوب غرب تغییر می 

 دهد.  را نشان می  آن جوار هم نفتی میادین و مارون نفتی میدان

 

 Rao et al., 2012)) سازی مبتنی بر آموزش و یادگیری الگوریتم بهینه . فلوچارت عملکرد 1 شکل                                 
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 آن جوار هم نفتی میادین و مارون نفتی میدان جغرافیایی موقعیت .2شکل

 

 شامل شده  حیتصحهای  داده مجموعه اطلاعاتی بانک در این مقاله

های  داده داده( و 3040های آموزش ) بخش داده دو به بوده که داده 3800

تقسیم شدند. از بین  برشی  موجرعت بینی س داده( جهت پیش 760آزمون )

رگرسیونی ارتباط  برشی  موجنگارهای مختلف آنهایی که با سرعت 

 گرفته شده است که نظر درهای ورودی  داده عنوان بهاند  نزدیکتری داشته

پتروفیزیکی اشعه گاما، سرعت موج فشاری و چگالی  نگارهای شامل

را نشان  برشی  موجت سرع و ها ورودی بین ارتباط (3)شکل  هستند.

 (1جدول ) در یساز مدلهای استفاده شده برای بخشی از داده .دهد می

های به کار رفته در این چنین توصیف آماری دادهآورده شده است. هم

 نشان داده شده است.( 2جدول )مطالعه در 
 

 یساز مدلهای استفاده شده برای بخشی از داده. 1جدول 

 ارامتر خروجیپ پارامترهای ورودی

 اشعه گاما
 سرعت موج فشاری

(Km/s) 

 چگالی

(Kg/m
3

) 

 برشی  موجسرعت 

(Km/s) 

0966/35 62360/2 90/3191 2828/2 

8456/35 61850/2 90/3191 2942/2 

6576/35 61402/2 90/3191 3057/2 

9701/35 60384/2 90/3191 3173/2 

8902/36 59120/2 90/3191 3409/2 

 

 های به کار رفته در این مطالعهآماری دادهتوصیف  2جدول

 انحراف معیار میانگین ماکزیمم مینیمم پارامتر

 96/16 82/26 77/85 92/8 اشعه گاما

  سرعت موج فشاری
(Km/s) 

11/2 81/6 32/4 06/1 

Kg/m) چگالی
3

) 70/1916 90/3191 72/2424 56/324 

 برشی  موجسرعت 
(Km/s) 

68/1 64/3 64/2 39/0 
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 بین نگارهای چگالی، اشعه گاما و سرعت موج فشاری با  نمودار ارتباط .3 شکل

 برشی  موج سرعت

 

های آماری جهت ارزیابی ها و شاخص داده پردازش  شیپب( 

 عملکرد مدل
ها، اکثراً لازم است که دامنۀ تغییرات و ورودی داده یساز مدلبرای     

 ها سازی دادهر اصطلاح این عمل را، نرمالها مشابه یکدیگر باشند که دداده

ها در این مطالعه توسط رابطۀ زیر انجام گرفته دادهسازی  نامند. نرمالمی

 دهد.[ قرار می0 1ها را در بازه ]است که این رابطه دامنه داده

min

max min

n

p p
p

p p





                           (                    10رابطه )  

                                                                        
که در آن:

np ،داده نرمال شدهp ،داده حقیقی
minp کمینه داده حقیقی

و
maxp ده حقیقی هستند.بیشینه دا 

، از دو شاخص آماری چنین در این مقاله برای ارزیابی عملکرد مدلهم

 استفاده شده است که روابط مربوطه عبارتند از:

 (11)رابطه 

 
2

2 1

2

2 1

1

1

n

i ii

n

n ii
ii

y y
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(12رابطه )                                                                             

2

1

1
( )

n

i i

i

MSE y y
n 

 
                                      

که در این روابط 
iy شده و گیری مقدار اندازه'

iy شده بینی  مقدار پیش

 ۀنشان دهندضریب همبستگی  باشد. لازم به توضیح است که معیارمی

بهترین  باشد کهبینی شده میگیری شده و پیشانطباق بین مقادیر اندازه

باشد بدان معنی  صفرباشد و اگر  مقدار آن یکجایی است که  حالت آن

 . معیار میانگینبینی خیلی ضعیف است است که عملکرد مدل برای پیش

-ینی بشده و پیشگیری خطا نیز بیانگر خطای بین مقادیر اندازه مربعات

-تر باشد عملکرد مدل از اطمینان بیشباشد و هر چه مقدار آن کمشده می

 تری برخوردار است.

 یساز مدلج( نتایج حاصل از 
 متلب افزار نرم در خروجی و ورودی های داده ابتدا مدل این در

 با محاسبات انجام و اجرای مدل ( و سپس مراحل4فراخوانی شدند )شکل 

ای شعاعی انجام شده پایه کرنل ردار پشتیبان با تابعرگرسیون ب از استفاده

ای از آنجایی که روش رگرسیون بردار پشتیبان با تابع کرنل پایه .است

  یساز  مدلدر دقت ( C  وε،شعاعی دارای سه پارامتر مجهول و مهم )

تنظیم شوند. باشند که باید به صورت دستی و با سعی و خطای فراوان  می

بدیهی است که این فرآیند بسیار زمان بر و از دقت پایینی برخوردار 

سازی به کم یا  که ذکر شد مقدار خطای مدل طور  همانباشد. از طرفی  می

باشد بطوریکه کوچکترین تغییر  زیاد شدن این پارامترها بسیار حساس می

 پارامترهای سازی هینه ب برای شود. بنابراین باعث بالا و پایین رفتن خطا می

ساز کمک گرفته شود که در این  مدل بهتر است که از یک الگوریتم بهینه

مبتنی  سازی بهینه  الگوریتم از C وε، مقاله برای بدست آوردن مقادیر 

فلوچارت  (5شکل )در  .شده است گرفته بر آموزش و یادگیری بهره

ان بهینه یافته توسط الگوریتم مبتنی بر آموزش و رگرسیون بردار پشتیب

که توسط  C وε، یادگیری نشان داده شده است. مقادیر بهینۀ مقادیر 

. داده شده استنشان ( 3در )جدول ساز پیشنهاد شده  الگوریتم بهینه

ی مبتنی سازهمچنین مقادیر پارامترهای استفاده شده برای الگوریتم بهینه

آورده ( 4)جدول  درمبتنی بر آموزش و یادگیری  سازی بهینه  الگوریتمبر 

 است. شده
 

 

 . ساختار روش هوشمند ترکیبی استفاده شده در این پژوهش4شکل 
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. فلوچارت رگرسیون بردار پشتیبان بهینه یافته توسط الگوریتم مبتنی بر 5کل ش

 آموزش و یادگیری

 

ینه پارامترهای رگرسیون بردار پشتیبان توسط الگوریتم بهینه . مقادیر به3 جدول

 مبتنی بر آموزش و یادگیری سازی 

 مقدار بهینه شده شده فیتعربازه  پارامتر

C [3000   03/0] 013/2740 

σ [4    03/0] 580466207/2 

ε [6/0   01/0] 0655488/0 

 نی بر آموزش و یادگیریمبتسازی . مقادیر پارامترهای الگوریتم بهینه4جدول 

درحالت بهینه

 مقدار تعریف پارامترها

MAX 

IT 
 100 ماکزیمم مقدار حلقه تکرار الگوریتم

N 

POP 
 20 اندازه جمعیت

آزمون  چاه های داده با ها تمامی مدل مدل، کاراترین یافتن برای

 مورد بررسی است(  آزمودن مدل منظور به فقط آن اطلاعات که )چاهی

شده و  گیری ( همبستگی بین مقادیر اندازه7و  6 های فت. )شکلگر قرار

 دهند.های آموزش و آزمون را نشان میشده در مجموعه داده بینیپیش

 

گیری شده و  اندازه برشی  موجنمودار ضریب همبستگی بین سرعت  .6شکل

 بینی شده در مرحله آموزش پیش

 

 گیری شده و پیش اندازه برشی  موجنمودار ضریب همبستگی بین سرعت  .7شکل 

بینی شده در مرحله آزمایش 

 

                                                                                                  )الف(

 حله آموزش، )ب(: در مرحله آزمونشده )الف(: در مر گیری اندازه برشی  موج سرعت و شده بینی پیش برشی  موج سرعت . نمودار8شکل 
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سرعت  شده بینی پیش و شده یریگ اندازه مقادیر بین بعلاوه مقایسه    

 -مدل ترکیبی روش ترکیبی رگرسیون بردار پشتیبان توسط برشی  موج

آزمون و  مراحل ساز مبتنی بر آموزش و یادگیری در الگوریتم بهینه

ی ساز مدلمچنین در این ه .است شده داده ( نشان8)شکل  در آموزش

و در  0107/0در مرحله آموزش  (MSE)خطا  مربعات مقدار میانگین

نتایج حاکی از آن است که این مدل به دست آمد.  0087/0مرحله آزمون 

با استفاده از مجموعه برشی   موجسرعت قابلیت بالایی در برآورد 

های دیگر با تواند برای پروژهرا دارد و می ذکرشدهپارامترهای ورودی 

 مطلوبی مورد استفاده قرار گیرد. طور بهشرایط مشابه، 
 گیرینتیجه

 اکتشافى هاى بررسى در پارامترها ترین مهم از یکى برشی  موج سرعت

 مثل) سنگ مختلف پارامترهاى که از شود مى محسوب گاز و نفت صنعت

 بیانگر دتوان مىو  پذیرد مى تأثیر (غیره و منفذى سیال فشارى، موج سرعت

تواند  می برشی  موج سرعت رو، این از د.باش نیز سنگ فیزیکى خصوصیات

 پارامترهاى تعیین و منفذى سیال سازند، لیتولوژى نوع تعیین در

 به کار رود. اما غیره و حجمى مدول برشى، مدول نظیر سازند ژئومکانیکى

 ژهیو به ها چاه تمامی در برشی امواج سرعت به مربوط های داده متأسفانه

مغزه  بودن گران خاطر به تنها مساله ندارد. این وجود قدیمی های چاه

 ها چاه برخی در بلکه های آزمایشگاهی نیست؛ گیری اندازه انجام و یریگ

 تمامی از تقریباً ولی است ممکن غیر ی عملاًریمغزه گ  افقی های چاه مانند

 از بتواند که از روشی دهاستفا بنابراین گیرد. می صورت یرینمودار گ ها چاه

 بسیار بپردازند برشی  موجسرعت  تخمین به نگاری چاه نمودارهای روی

 بین پارامتری مدل کردن روابط برای جایگزین روش بود. یک مفید خواهد

 های روش از استفاده هیدروکربوری، های مخزن ویژگی و برشی  موجسرعت 

وشمند ترکیبی جدید به ه  روش از یک پژوهش این باشد. در هوشمند می

ساز مبتنی بر  نام ترکیب روش رگرسیون بردار پشتیبان با الگوریتم بهینه

یکی از مخازن  در برشی  موجبینی سرعت  پیش  آموزش و یادگیری برای

نتایج  .است شده هیدروکربوری جنوب غربی ایران )میدان مارون( استفاده

د و ترکیبی پیشنهاد روش جدی حاصل شده در این تحقیق نشان داد که

 مخزن برشی  موجسرعت  بینی در پیش  بالایی قابلیت شده از دقت و

مبتنی بر آموزش و  ی، الگوریتمساز مدلهیدروکربوری دارد. در این 

در  C وε، یادگیری توانست مقدار بهینه و دقیق سه پارامتر مجهول 

ترین مقادیر برآورد کند. پیدا کردن بهینهروش رگرسیون بردار پشتیبان را 

بر و دارای خطای  دستی فرآیندی بسیار زمان صورت بهپارامترهای مجهول 

به مقدار  داًیشد رگرسیون بردار پشتیبانباشد و همچنین قابلیت  فراوان می

ساز معرفی شده در این مقاله  پارامترهای فوق بستگی دارد. الگوریتم بهینه

ترین مقدار را  مترین زمان ممکن و با بالاترین دقت بهینهتواند در کمی

های بارز الگوریتم مبتنی بر  بیابد. کم بودن تعداد پارامترها نیز از ویژگی

ساز است. در ضمن  های بهینه آموزش و یادگیری نسبت به سایر الگوریتم

برای تخمین سایر خواص پتروفیزیکی سنگ  مؤثرتواند ابزاری  این روش می

 زن نیز باشد.مخ
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